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Recapitulação

• Problemas que envolvemengenharia de controle, tornam-se
cada vez mais complexos devido a necessidade de
otimizações múltiplas sobre variáveis de controle nem
sempre mensuráveis.

• A Formalização matemática é escassa e há grandes
problemas emse utilizar a teoria clássica de controle.

• No contexto de controle inteligente os AEs são vistos como
uma metodologia de busca robusta e de otimização, que têm
sido utilizados eminúmeros problemas complexos.

• Os AEs são flexíveis e podemse adaptar às restrições de cada
tipo de problema.
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Recapitulação

• Para umproblema que envolve controle, sob o ponto de vista

de um AE, este último deve possuir na sua representação

genética:

– As variáveis do sistema de controle;

– As restrições do sistema de controle;

– A avaliação do desempenho do sistema de controle;

– As variáveis do próprio EA;

– As variáveis que influenciamna função de custo.



Recapitulação

• As variáveis descritas anteriormente podemser:
– Reais
– Inteiras;
– Simbólicas

• Estrutura comfunções e terminais de entrada e saída;
• Diagramas de bloco que podemrepresentar: a planta, o

controlador, ou o sistema de controle inteiro.
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Recapitulação

• A escolha da função de custo é essencial para o desempenho

de qualquer AE.

• Todos os objetivos devemestar inclusos na função de custo.

• Por isso sua forma depende fortemente do problema em

questão.

• Ela deve apresentar, emgeral, valor(es) real(is) positivo(s).
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Recapitulação

• A aplicação de EAs para controle de engenharia pode ser

classificada emduas áreas principais:

– design e análise off-line

– adaptação e ajuste on-line.

• A maioria das aplicações recentes dos EAs para controle são
feitas quando os métodos convencionais não são adequados,
problemáticos ou indisponíveis.
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AEs e Controle: Problemas Multi-
Objetivos

• Problemas reais envolvemusualmente considerações simultâneas de
critérios múltiplos de desempenho, conhecidos como Problemas
Multi-Objetivos.

• Um Problema Multiobjetivo possui:

– um conjunto de funções objetivo;

– restrições que devemser satisfeitas.
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AEs e Controle: Problemas Multi-
Objetivos

• Os objetivos são frequentemente não mensuráveis, e muitos
deles conflitantes entre si.
– A melhora de umobjetivo implica na piora de outro,

portanto é necessário se procurar umtrade-off para o
sistema.

9

custo

velocidade
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Espaço de decisão 
(variável)

Espaço Objetivo

AEs e Controle: Problemas Multi-
Objetivos
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• Tarefa de otimização:
Minimizar �� e ��

• Comparação das soluções:
� é melhor do que �
� é melhor do que  
� é pior do que !
� e " não podem se comparar

Espaço Objetivo

AEs e Controle: Problemas Multi-
Objetivos



AEs e Controle: Problemas Multi-
Objetivos

• Dominância de umvetor de decisão:Uma soluçãox domina uma
outra soluçãoy (representado comox ≺ y), emum processo onde
as funções objetivo devemser minimizadas, se e somente se:

–A soluçãox não é pior quey em todos os objetivos, isto é,
�� � � 	�� $ , ∀� � 1, 2,… ,'.

–A soluçãox é estritamente melhor quey em pelo menos um
objetivo, isto é,

∃* � 1,… ,' ∶ 	 ���� 	, 	 ��$�.	

• Ótimo de Pareto:Um vetor�∗ é ótimo de Pareto se não existe um
vetor� . �∗ ∈ / que o domine, isto é,∄� ∶ �� � , ����

∗�. Se�∗

é ótimo de Pareto, então o vetor dos objetivos,���∗�, é também
ótimo de Pareto.

• 12



AEs e Controle: Problemas Multi-
Objetivos

• Conjunto Ótimo de Pareto (123∗): É formado pelo conjunto de
todos os vetores de decisão ótimos de Pareto, isto é:

456∗ � 7�∗ ∈ 689:|∄� ∈ /: � ≺ �∗=

• Frente Ótima de Pareto (12>∗): Para o vetor objetivo����, cujo
conjunto ótimo de Pareto éPOS∗ , a frente ótima de Pareto
45/∗ ⊆ 6CD� 	é definida como:

45/∗ E � 7���∗� 	� 	 �� � 	�� � …�	 � 
	|�∗ ∈ 456∗=	
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AEs e Controle: Problemas Multi-
Objetivos
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Curva de Pareto

Em um problema n-
dimensional a Fronteira 

de Pareto será uma 
hiper-superfície.



AEs e Controle: Problemas Multi-
Objetivos
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AEs e Controle: Problemas Multi-
Objetivos
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Metas emOtimização Multi-Objetivo:
1. Encontrar umconjunto de soluções que esteja o mais próximo

possível da fronteira de Pareto;
2. Encontrar umconjunto de soluções coma maior diversidade

possível;
3. Realizar as duas metas anteriores coma maior eficiência

computacional possível.

É desejável que as soluções estejam
adequadamente distribuídas no
espaço de decisões e no espaço de
objetivos



AEs e Controle: Problemas Multi-
Objetivos

• Geralmente, nos problemas na engenharia de controle há uma série
de objetivos de design concorrentes que são necessários para serem
satisfeitos simultaneamente.

• A Frente de Pareto representa a solução ótima para o problema.
Qualquer outra solução que tente melhorar umobjetivo, irá piorar
outro(s) objetivo(s) do sistema. A Fronteira de Pareto é a curva
trade-off.

• Convencionalmente, os membros do conjunto de soluções ótimas de
Pareto são procuradas commétodos de programação não-linear,
os quais não podem lidar bem com a multimodalidade e as
descontinuidades no espaço de funções e, portanto, só pode se
esperar que elas produzamsoluções locais.

17



AEs e Controle: Problemas Multi-
Objetivos

• Os EAs têmo potencial de se tornar métodos poderosos para a
otimização multiobjetiva, incluindo o engenheiro de controle no
processo de design como tomador de decisão.

• Os trade-offs entre os critérios de design e suas interações, e o
conhecimento e a experiência dos engenheiros podemser
empregados para tomar uma decisão combase emrequisitos de
projeto e não nas propriedades das funções objetivas.

• Os EAs que resolvemproblemas de otimização de múltiplos
objetivos são chamados Algoritmos Evolucionários Multi-Objetivos
(MOEAs).
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AEs e Controle: Problemas Multi-
Objetivos

• Classificação dos MOEAs

– Técnicas de primeira geração

• Abordagens não-Pareto

• Técnicas baseadas emPareto

– Técnicas de segunda geração

• PAES, SPEA2, NSGA-II, NSGA-III, MOMGA,
micro-GA, RM-MEDA, MOEA/D ...
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AEs e Controle: Problemas Multi-
Objetivos

• Nas abordagens não-Pareto, geralmente, os problemas multi-
objetivos eramdescritos por uma única função decusto que
ponderava a importância de cada objetivo.
– Precisava-se de informações sobre cada objetivo do

problema para efetuar a ponderação da função de custo;
– Estas informações, emgeral, não estavamdisponíveis;
– Era necessário efetuar vários testes para buscar uma

configuração de pesos adequados;
– Abordagens componderação de pesos eramincapazes de

detectar a parte não convexa na superfície detrade-off.
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AEs e Controle: Problemas Multi-
Objetivos

• As técnicas baseadas emPareto reúnemMOEAs (1989 - 1998), que
se caracterizampela simplicidade dos algoritmos e pela ausência de
métricas para comparação dos mesmos. A avaliação dos algoritmos
era feita de forma visual.

• Uso de classificação e seleção baseada emnão-dominância para
mover a população para a frente de Pareto

• Requeremum procedimento de classificação e uma técnica para
manter a diversidade na população.

• Exemplo: MOGA(1993) proposto por Fonseca and Fleming, o qual
era eficiente e fácil de implementar. Seu desempenho depende da
seleção apropriada do fator de compartilhamento. MOGAfoi o
MOEA de primeira geração mais popular.
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AEs e Controle: Problemas Multi-
Objetivos

• As técnicas de segunda geração introduziramo conceito de elitismo
e utilizaramuma população externa (exceto o NSGA-II) para manter
as melhores soluções encontradas durante o processamento do
algoritmo.

• As questões de design incluem
– Como o arquivo externo interage coma população principal?
– O que fazemos quando o arquivo externo está cheio?
– Colocamos critérios adicionais para entrar uma solução no

arquivo emvez de usar apenas dominância de Pareto????
• Nesta fase, os MOEAs introduziramtécnicas como, por exemplo,

grid adaptativo e entropia para promover a diversidade das soluções.
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AEs e Controle: Problemas Multi-
Objetivos

Primeiras aplicações emControle:

• Liu & Patton (1994) apresentamo desenvolvimento de algoritmos de
otimização multiobjetivo para controle robusto multivariável por AGs.

• Os aspectos relativos a otimização multiobjetivo e esquemas baseados
na definição de otimalidade de Pareto têmsido alvo de pesquisas por
Chipperfield & Fleming (1996) e Fonseca & Fleming (1995).

• Takahashi et al. (1997) apresentamuma metodologia de otimização
multiobjetivo emprojeto de compensadores PID para sistemas sujeitos
a perturbações e incertezas paramétricas. Este estudo apresenta uma
comparação de desempenho e complexidade computacional dosAGs
emrelação a algoritmos baseados emgradiente.
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AEs e Controle: Tratamento de 
Restrições

• Todos os problemas de engenharia de controle possuem
restrições, seja sobre a estabilidade do sistema, limites do
atuador, planta, entre outras.

• As restrições podemser tratadas:
– Na codificação do cromossomo

• Restringindo soluções inviáveis.

– Emfunções de penalidade
• Caso as restrições não possamser codificadas geneticamente. Estas

funções atribuemum custo muito alto (ou, consequentemente, uma
condição física muito baixa) a soluções inviáveis.
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AEs e Controle: Tratamento de 
Restrições

• As restrições podemser tratadas:

– Comalgoritmos de reparo
• Procurando na vizinhança de uma solução inviável, soluções
viáveis. A adequação dessas novas soluções geralmente é reduzida
emuma quantidade equivalente ao "custo" do reparo associado.

– Como uma otimização multi-objetivo
• Transformando as restrições emobjetivos e passando a enxergar

o problema como multi-objetivo. Esta técnica pode se tornar
mais popular à medida que a pesquisa MOEA se expande.
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AEs e Controle: Controle 
Robusto

• Controladores projetados utilizando controle robusto estão
aptos a superarempequenas diferenças (incertezas) entre o
modelo real da planta e o modelo nominal utilizado para o
projeto.

• O controlador é projetado para funcionar assumindo que
certas variáveis serão desconhecidas, mas limitadas.
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AEs e Controle: Controle 
Robusto

• Uma abordagempara o projeto de sistemas de controle robustos é
através da atribuição de estrutura. Patton e Liu (1994)
monstraram uma abordagemhíbrida combinando GAs e
otimização baseada emgradiente. Seu esquema foi aplicado ao
projeto de umsistema de controle lateral de aeronave.

• Em outra abordagem, Dakev et al. (1995) empregamum EA para
encontrar funções de ponderação adequadas para umcontrolador
MIMO robusto para umsistema crítico. O problema de design
considerado era umsistema de suspensão EMS para umveículo
levitável magneticamente.
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AEs e Controle: Integração do 
Sistema

• Além do problema de projetar controladores para fornecer um
desempenho ótimo, os controladores devem, no entanto, ser
integrados emtodo o sistema.

• O objetivo da integração de sistemas é, considerar a integração do
sistema de controle comos requisitos de planta e interface com
outros sistemas de interação, e. a estrutura, para levar a melhorias
na segurança, eficiência, peso, confiabilidade e custos operacionais.

• O problema de integração de sistemas é comuma muitas aplicações
industriais e pode ser colocado dentro de uma estrutura
multiobjetiva. No entanto, geralmente foi encontrado que possui
propriedades que o tornamimpróprio para técnicas de otimização
convencionais.
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AEs e Controle: Integração do 
Sistema

• A variável de decisão é uma mistura de parâmetros discretos e
contínuos e os objetivos de projeto abrangemuma ampla gama
de medidas, desde o desempenho do controlador até
considerações mecânicas.

• As funções objetivas podem, emgeral, ser esperadas para serem
altamente não-lineares e exibir umalto grau de interação entre si.

• O uso de métodos evolutivos tempotencial para pesquisar
superfícies de função objetivas complexas, incorporando o
conhecimento dos designers tanto na formulação quanto na
solução do problema (ver, por exemplo, Parmee e Denham
(1994).
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Exemplo de Aplicação
Controlador PID para Controle de Processo sintonizado com
Algoritmo Genético Multi-Objetivo (MOGA). Mohit Jain,
Vijander Singh & Asha Rani (2013)

● G1(s) é um sistema de
segunda ordem com atraso,

● G2(s) é um sistema de terceira
ordem,

● G3(s) é um sistema de quarta
ordem.

F� G � HIJ,KL
G � 1 �

F� G � 4,288
�G � 0,5��G� � 1,64G � 8,456�

FQ G � 27
G � 1 G � 3 Q

Os três processos mostramum comportamento dinâmico muito
complexo.
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Exemplo de Aplicação

Configuração para o projeto e controle PID

Equação padrão do controle PID digital

T U � T U V 1 � �JH U � ��H U V 1 � ��H U V 2
onde as constantes �J, ��	e �� satisfazem:

�J � WX 1 � 
Y
�
Z �


[

Y

�� � VWX 1 � 2\8\L V \L
2\

�� � WX \8\L

● ]^ é a constante de  ganho proporcional, 
● _` é a constante de tempo integral,
● _" é a constante de tempo derivativo. 
● _a é período de amostragem.
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Exemplo de Aplicação

Funções de fitness multi-objetivos consideradas:

onde
● ts é o tempo de assentamento dentro de 5 por cento,
● OS é a porcentagem de sobre-elevação,
● ISE é Integral do erro ao quadrado:

b6c � d H� E eE



J

�� � 0,05b6c
�� � 0,05EL
�3 � 0,9056



Exemplo de Aplicação
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● O peso máximo é atribuído ao OS, o que significa que minimizar a sobre-
elevação é o principal requisito do sistema em consideração.

● No lugar do ISE, pode-se usar a Integral do erro absoluto ponderado no
tempo (ITAE) ou a Integral do valor absoluto do erro (IAE).

● O engenheiro de controle escolhe qual parâmetro particular do sistema
de controle precisa de mais atenção atribuindo um peso maior enquanto
se consideram outras especificações simultaneamente.

● A soma total dos pesos deve ser igual a um, de modo que o desempenho
geral do sistema deve ser justificado.

● Os EAs mostram a flexibilidade na sintonia do PID.



Exemplo de Aplicação
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Exemplo de Aplicação
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Parâmetros do MOGA;



Exemplo de Aplicação
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Estudo comparativo com outros métodos
clássicos:
● Z-N: Ziegler-Nichols
● Kitamori: controlador PID de Kitamori
● T-L: controlador de Tyreus e Luyben



Exemplo de Aplicação
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Estudo comparativo com outros métodos
clássicos:
● Z-N: Ziegler-Nichols 
● Kitamori: controlador PID de Kitamori
● T-L: controlador de Tyreus e Luyben
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